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Introduction

Depuis quelques années, la taille grandissante des bibliothéques musi-
cales appelle de nouveaux outils pour rechercher des morceaux de musique.
Devant la quantité colossale de morceaux disponibles, 'utilisateur a besoin
d’outils de recherche intuitifs et pertinents. Ces outils pourraient rechercher
les fichiers en fonction de leur contenu, en plus d’informations extérieures
telles que le nom du compositeur ou I'année d’enregistrement.

Le calcul de similarité musicale entre deux morceaux s’inscrit dans ce
type d’applications : il pourrait permettre de rechercher dans une base, les
morceaux similaires & une chanson donnée. Il est difficile de définir de maniére
absolue la notion de similarité musicale : elle peut se définir au niveau de
I’harmonie, de la mélodie, du style, de 'humeur, etc. Afin comparer nos
expérimentations a une vérité-terrain claire, nous avons choisi d’orienter nos
travaux sur une sous-partie du concept de similarité musicale. Nous allons
alors considérer que la requéte idéale sur un morceau renverrait en premier
les fichiers constituant une autre interprétation de la méme ceuvre. Notre
approche de la similarité musicale est donc confondue avec l'identification
de reprises (ou “cover versions”).

De nombreux travaux ont déja été effectués dans ce domaine, se basant sur
la séquence tonale du morceau, ou bien sur sa mélodie. Dans nos travaux,
nous essaierons de concevoir un systéme prenant en compte séparément la si-
milarité au niveau des mélodies d’une part, et des séquences d’accords d’autre
part. Plutot que d’inventer un algorithme entiérement nouveau, nous préfé-
rerons nous baser sur une technique de calcul de similarité déja existante.
Nos travaux consisteront alors & adapter cet algorithme pour lui permettre
de prendre en compte des données enrichies.

Aprés avoir donné une vue d’ensemble de ’état de I'art actuel de la re-
cherche sur l'identification de reprises, nous décrirons plus précisément le
systéme sur lequel nous avons basé nos recherches. Puis, nous détaillerons
notre systéme d’analyse de similarité et ses caractéristiques. Nous verrons
enfin comment nos recherches nous ont amenés a envisager plusieurs types
de descripteurs pour les mélodies, et & mettre au point une gestion réfléchie
des passages silencieux.

1 Retour sur la notion de “reprise”

Une reprise est la réinterprétation d’un morceau existant par un autre in-
terpréte que son créateur. On peut également parler de différentes “versions”.
Une grande partie des reprises actuelles cherche a adapter, a transfor-
mer un morceau, pour lui donner une nouvelle dimension. Cependant, il est



toujours possible & un auditeur, & ’écoute d’une reprise, d’identifier la chan-
son originale §’il la connait. On peut donc en déduire que quelques traits de
I’ceuvre originale ont été conservés.

On trouve parmi les modifications les plus notables entre une chanson
originale et sa reprise :

les arrangements : ils constituent certainement le changement le plus cou-
rant. Les instruments présents ne sont pas les mémes, une voix peut
étre remplacée par un instrument, ou l'inverse.

la tonalité principale : elle est souvent changée, par exemple pour s’adap-
ter au registre du chanteur;

le tempo : certaines reprises vont jusqu’a doubler le tempo de 'originale ;

le rythme : notamment dans le jazz, les interprétes aiment apporter leur
empreinte rythmique, leur swing personnel, et ainsi modifier le rythme
de la mélodie. En outre, dans le cadre d’'un changement de style, un
morceau peut se voir reconstruit sur un rythme qui ne lui correspondait
pas au départ (par exemple, en changeant le type de mesure, ou en
reprenant un morceau rock sur un rythme de samba).

la structure du morceau : ajout ou suppression d’une introduction ou
d’une transition, répétition d’une partie, etc.

la progression d’accords : elle peut étre modifiée par des substitutions,
voire totalement remplacée dans certains cas;

la mélodie principale : dans les reprises de morceaux jazz, la progression
d’accords reste en général relativement stable, tandis que les solistes
improvisent la mélodie.

Il semble donc difficile de trouver un invariant unique, partagé par toutes
les reprises d’'une méme composition. Cependant, il est rare que tous ces
aspects du morceau soient modifiés dans une méme reprise. Ainsi, la pro-
gression tonale (qui comprend la mélodie et les accords) reste relativement
stable.

2 Etat de ’art au début du stage

Les méthodes de calcul de similarité possédent deux caractéristiques
principales, correspondant aux deux grandes étapes dans leur procédure (fi-
gure 1) :

— leur choix de descripteurs & extraire des morceaux ;

— les techniques utilisées pour comparer et aligner temporellement ces

descripteurs.
Les descripteurs qui nous intéressent sont basés principalement sur des sé-
quences tonales, ainsi que sur des techniques d’extraction de la mélodie prin-
cipale. Les méthodes pour comparer les descripteurs peuvent ensuite étre



classées en deux catégories : 'approche corrélative, et les techniques basées
sur la Dynamic Time Warping (DTW).

A

Extraction de Extraction de
descripteurs descripteurs

Calcul de
similarité

Score

Fia. 1 — Organisation globale du calcul de similarité musicale

2.1 Extraction des descripteurs

Comme nous ’avons vu dans la partie 1, la séquence tonale d’un morceau
constitue une des caractéristiques qui varient le moins parmi les différentes
interprétations d’un morceau. C’est pourquoi les chroma, qui représentent
cette séquence, sont largement utilisés pour 'identification de reprises. On
trouve aussi de nombreux travaux basés sur I’extraction de mélodie princi-
pale.

2.1.1 Descripteurs tonaux : Séquences de chroma

Un vecteur de chroma représente 1’énergie spectrale du signal a travers les
12 demi-tons d’une octave, mais ne fait pas de différence entre deux octaves
distinctes. Les chroma apparaissent donc comme des classes de hauteurs. 11
est également possible d’adopter des vecteurs de résolution supérieure a un
demi-ton (vecteurs de 24 ou 36 chroma, par exemple).

Les descripteurs basés sur les chroma sont assez répandus pour les appli-
cations de calcul de similarité, et fonctionnent apparemment assez bien |7],
[4], [14]. Parmi les intéréts des chroma, on peut citer leur robustesse face au
bruit, leur indépendance du timbre et des instruments qui jouent, ainsi que
de l'intensité sonore.

On trouve plusieurs sortes de chroma dans la littérature, qui se singula-
risent par la maniére de les calculer. Leur construction commence en général
par une analyse temps-fréquence du signal audio par Transformée de Fourier
a Court Terme (on obtient ainsi un vecteur de chroma pour chaque trame



d’analyse de Fourier). Ensuite, le calcul des vecteurs suit différentes procé-
dures.

Les Pitch Class Profiles [5] sont obtenus en sommant, les points de la
TFCT en fonction du chroma correspondant a leur fréquence associée. Ces
descripteurs ont été améliorés par [15] et constituent une référence pour la
plupart des autres systémes.

Les CQ-profiles |10] proposent de calculer les vecteurs de chroma en dé-
composant le signal par un banc de filtres & QQ constant (Q étant le rapport
entre la fréquence centrale de chaque filtre, et la largeur de sa bande pas-
sante). Ces filtres sont centrés sur les demi-tons de la gamme chromatique.
Ainsi, pour obtenir les coefficients CQ-profiles, on somme les composantes
du signal correspondant a chaque chroma.

La méthode décrite dans [6] consiste & extraire du signal les pics spec-
traux, puis & les sommer en fonction de leur chroma correspondant. Puisque
des pics spectraux apparaissent généralement aux fréquences harmoniques
d’une fondamentale, chaque pic extrait contribuera, non seulement & son
chroma correspondant, mais également aux chroma correspondant & ses fré-
quences sous-harmoniques. Notons également que ces chroma, appelés Har-
monic Pitch Class Profile (HPCP) s’adaptent au diapason utilisé dans le
morceau. Nous décrirons plus précisément les HPCP dans la section 3.2.2.

La figure 2 montre une séquence de chroma calculée & partir d’un si-
gnal de piano monophonique de six secondes. Cette séquence a été calculée
par la méthode des HPCP, dont la résolution a été portée a 120 classes de
hauteurs pour la visibilité du graphique. On peut bien distinguer en noir
les notes jouées par le piano, méme si quelques résidus apparaissent en gris,
correspondant aux fréquences harmoniques.
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FiG. 2 — Séquence de HPCP calculée a partir d’un signal monophonique



2.1.2 Extraction de la mélodie principale

Beaucoup considérent que la mélodie principale constitue ’essence d’un
morceau de musique, sa spécificité. Si ’on poursuit cette logique, c¢’est donc
elle qu’il faut comparer afin de calculer la similarité entre deux morceaux.
On trouve ainsi de nombreux articles se fondant sur cette idée intuitive.

Les techniques d’extraction sont variées et leur résultat peut se trouver
sous forme symbolique [16], intermédiaire [9] ou audio [2]. La similarité de
ces mélodies pourra étre calculée de la méme maniére que pour les séquences
de chroma mais il existe également des techniques spécifiques [9], [16], [17].
Notamment, pour des mélodies sous format symbolique, on trouve des tech-
niques dérivées de 'alignement de chaines de caractéres.

2.2 Calcul de similarité

Une fois extraits les descripteurs que 1’on juge pertinents, il faut chercher
a4 comparer leurs séquences de maniére appropriée, c’est & dire qui repré-
sente bien la similarité musicale. La plupart des méthodes de comparaison
se basent soit sur une approche corrélative, soit sur des alignements tempo-
rels de type Dynamic Time Warping (DTW).

2.2.1 Corrélation croisée

Cette approche consiste & mesurer la similarité des deux séquences consi-
dérées, en calculant directement leur corrélation.

Les valeurs de corrélation sont ensuite normalisées en fonction de la sé-
quence la plus courte, de maniére & obtenir des mesures entre 0 et 1.

Dans [4], les auteurs remarquent que les morceaux représentant la méme
chanson sont non seulement indiqués par des valeurs de corrélation élevées,
mais également par le fait que ces valeurs forment des pics trés étroits autour
de lalignement optimal. Puisque les valeurs de corrélation diminuent rapi-
dement autour de cet alignement, la corrélation est donc filtrée passe-haut,
de maniére & mettre en évidence les pics étroits.

Suivi de tempo Pour calculer la corrélation entre deux vecteurs, il est
nécessaire qu'ils aient une échelle temporelle similaire. Comme le souligne [9],
le temps en secondes ne semble pas étre une échelle appropriée, puisqu’un
morceau et sa reprise peuvent avoir des tempi différents. C’est pourquoi
la plupart des techniques utilisant la corrélation, choisissent la pulsation
rythmique comme unité temporelle dans leurs représentations [9], [4], [14].
Elles nécessitent donc l'utilisation d’un algorithme de suivi de tempo.

La corrélation a 'avantage d’étre peu cotiteuse et de bien représenter 1’ali-
gnement global des morceaux, mais nécessite 'utilisation d’un suivi de pul-
sation rythmique afin de pallier aux différences de tempo.



2.2.2 Meéthodes basées sur la Dynamic Time Warping

Une autre maniére de gérer les différences et fluctuations de tempo est
proposée par la DTW. Cette technique a pour avantage de s’affranchir des
méthodes de suivi de pulsation, puisqu’elle a été congue spécialement pour
gérer les variations temporelles. Pour comparer deux séquences, la DTW
permet de les déformer temporellement pour tenter d’aligner ensemble leurs
caractéristiques similaires.

Description de la DTW Considérons deux séquences @Q et C, de tailles
respectives n et m. On construit & partir de ces séquences une matrice D,
de taille n x m, qui définit la distance cumulative D(i, j), comme étant la
distance locale d(Q(i),C(j)) (cf. section 2.2.3), ajoutée au minimum des
distances cumulatives des éléments adjacents :

D(i, j) = d(Q(i),C(j)) + min{D(i — 1,7 — 1), D(i — 1,j), D(i,j — 1)}

Cette opération permet de trouver le cott total d’alignement (élément
(n,m) de la matrice), ainsi qu'un chemin d’alignement (figure 3), dont la
longueur constitue un facteur de normalisation.

C

FiG. 3 — Chemin d’alignement de deux séquences par DTW

La DTW est largement utilisée depuis plusieurs décennies pour le traite-
ment de la parole. Ainsi, on en trouve de nombreuses descriptions détaillées
(8], [11].



Alignement local par programmation dynamique Sila DTW per-
met de trouver un alignement global raisonnable, elle n’est en revanche pas
congue pour détecter des alignements locaux de sous-séquences au sein des
morceaux comparés. Pourtant, nous I’avons vu dans la section 1, beaucoup de
reprises modifient la structure de la chanson originale. Partant de ce constat,
lalgorithme proposé dans [14|, nommé Dynamic Programming Local Aligne-
ment (ou DPLA), cherche a aligner des sous-séquences. Il sera décrit dans
la section 3.2.3.

2.2.3 Paramétres communs des calculs de similarité

Les calculs de similarité entre morceaux quels qu’ils soient, doivent faire
face a des problémes communs : définir une mesure de distance locale entre
deux descripteurs extraits (section 2.1), et gérer les différences de tonalité
entre les morceaux.

Mesure de distance locale Toutes les mesures de similarité globale né-
cessitent de comparer des instants précis de chaque morceau. Pour les vec-
teurs de chroma, on peut utiliser la distance euclidienne, de corrélation, ou
cosinusoidale.

Les résultats de ces comparaisons sont variables mais aucune mesure
ne semble significativement plus appropriée. La distance perceptive entre les
chroma est encore a I’étude, ¢’est pourquoi [14] utilise une similarité binaire :
“similaire” ou “pas similaire”.

Pour les mélodies, on peut, comme pour les chroma, calculer une distance
cosinusoidale [9], ou prendre la valeur absolue de la distance entre les deux
notes [16].

Les mesures de distance locale sont donc trés diverses et fonctionnent
plus ou moins bien selon les applications. Pour I'instant, aucune n’apparait
comme significativement meilleure que les autres. Il parait donc nécessaire
de tester leur effet en fonction des applications.

Prise en compte des différences de tonalité Un morceau et sa reprise
peuvent avoir des tonalités différentes (cf. section 1). Cependant, afin de
comparer deux séquences de maniére appropriée, il est nécessaire qu’elles
soient dans la méme tonalité.

Certains choisissent de calculer douze fois la distance entre les morceaux,
en transposant I'un d’entre eux dans toutes les tonalités. La plus petite
distance sera choisie. Une autre approche consiste a estimer la tonalité des
deux morceaux, et transposer I'un dans la tonalité de 'autre. Enfin, on trouve
dans [14] une technique pour trouver un Index Optimal de Transposition
(OTI, en anglais) sans passer par une estimation de tonalité. Le calcul de
cet OTI sera détaillé page 15.
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3 Cadre des travaux effectués et description des
tests

Nous avons choisi de baser nos travaux sur un systéme deja existant, sans
en remettre en cause le principe de fonctionnement. Nos expérimentations
ont consisté a étendre cet algorithme et /ou a le faire tourner sur des entrées
plus riches que le simple signal audio du morceau. L’évaluation de nos travaux
a été réalisée selon la procédure décrite ci-aprés.

3.1 Procédure de test et valeurs observées

Les performances de nos algorithmes ont été testées en effectuant des
requétes sur une base de données. Chaque requéte a pour contenu une chan-
son, et les morceaux de la base sont alors retournés par ordre de similarité
décroissante avec cette chanson.

Pour faire ces requétes, nous avons utilisé la base Covers80!, proposée par
D. Ellis. Cet ensemble de 164 morceaux comporte 80 chansons pop accompa-
gnées, en général, d’'une reprise. Les morceaux sont échantillonnés en mono
a 16 kHz, avec des échantillons de 16 bits. Nous avons également contribué
a ’établissement d’une nouvelle base de 1000 morceaux, comprenant 20 ver-
sions pour chaque composition. Cette construction semble davantage adaptée
au test d’'une application de recherche de morceaux, mais nous n’avons mal-
heureusement pas encore pu ’'utiliser pour nos évaluations.

Etant donné que Covers80 ne fournit qu'une seule reprise par morceau
original, les mesures de rappel, précision et F-mesure?, préconisées par [13],
nous semblent insuffisantes pour rendre compte de la pertinence du retour
d’une requéte. En effet, si la réponse a une requéte ne comporte qu’'un seul
morceau, ces mesures déterminent uniquement si la reprise a été retournée
en premier ou non. En revanche, si ’on retourne tous les morceaux sauf celui
de la requéte, le rang de la reprise dans la liste retournée (ou de la premiére
reprise, s’il y en a plusieurs), nous semble un indicateur plus parlant. On
pourra calculer sa moyenne sur un ensemble de requétes, afin d’avoir un
indicateur plus général.

Par ailleurs, en effectuant des requétes successivement a partir des 164
morceaux de la base, nous avons observé que le rang de la reprise présentait
un écart-type trés élevé. Beaucoup de requétes renvoient la reprise dans les

La base de données Covers80 est décrite sur sa page dédiée, & Padresse suivante :
http ://labrosa.ee.columbia.edu/projects/coversongs/covers80/. Elle peut également étre
téléchargée depuis cette page.

2Ces mesures, trés utilisées dans le domaine de la recherche d’information, permettent
d’évaluer la pertinence d’une liste de documents retournée par une requéte. La précision,
par exemple, désigne le nombre de reprises retournées par rapport au nombre total de
morceaux retournés.
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tout premiers morceaux, et beaucoup donnent une réponse trés mauvaise. Il
y a, en fait, peu de résultats moyens. Nous avons, en outre, remarqué que
sur les 164 requétes, le rang médian de la reprise recherchée était souvent
inférieur & 10. En observant la variation de cette médiane lors de nos expéri-
mentations, nous pouvons ainsi observer les performances de notre systéme,
en donnant une moindre importance aux variations des mauvais résultats.
Nous accordons en effet plus d’'importance au fait que le rang de la reprise
passe, par exemple, de 9 & 5 dans une réponse, plutot que de 99 a 95. Dans
le premier cas, une bonne réponse devient trés bonne, tandis que dans le
second cas, on peut considérer que la reprise n’a pas été trouvée, qu’elle soit
classée 99° ou 95°.

Nous retiendrons donc pour évaluer les performances de nos travaux : la
précision moyenne, le rang moyen de la reprise (ou de la premiére reprise) et
le rang médian. Notons que, pour le premier indicateur, des chiffres élevés
indiquent de bonnes performances, tandis que dans les deux autres cas, c’est
Iinverse.

3.2 Systéme de base utilisé
3.2.1 Choix du systéme

Nous avons choisi de baser nos expérimentations sur 'algorithme Dy-
namic Programming Local Alignment (DPLA) [14], pour deux principales
raisons.

Premiérement, dans cet algorithme, la similarité locale calculée entre
deux trames d’analyse, n’a que deux valeurs possibles. Le fait que cette simi-
larité soit binaire facilite le traitement conjoint et la fusion de descripteurs
de nature hétérogéne. En effet, & un instant donné, lors de la comparaison de
deux morceaux, différents descripteurs peuvent avoir des similarités variées.
Le fait de n’avoir que deux valeurs possibles évite d’avoir a faire des analyses
sémantiques complexes sur ces valeurs, puisque leur sens est déja on ne peut
plus clair : “similaire” ou “pas similaire”.

Notre choix a également été porté sur le DPLA au vu des excellents
scores obtenus au MIREX 20072 par cet algorithme, arrivé premier dans
toutes les catégories. En basant notre travail sur un systéme qui s’est avéré
aussi performant, nous avons donc de bonnes chances d’obtenir de meilleurs
résultats.

Cet algorithme est basé sur une représentation des morceaux sous forme
de HPCP. Nous expliquerons d’abord leur calcul avant de décrire le systéme
DPLA proprement dit.

Shttp ://www.music-ir.org/mirex,/2007/
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3.2.2 Calcul des HPCP

Les HPCP sont des vecteurs de chroma basés sur les Pitch Class Profiles
[5]. Leur méthode de construction est décrite en détails dans [6], et résumée
dans la figure 4.

Trame audio

«FFT

Pré-traitement * Blanchissement spectral
« Extraction des pics

Estimation de
la fréquence
de référence

v

Construction » Projection des fréquences
des vecteurs * Réplication des pics

v

Post- » Normalisation
traitement

v

HPCP

F1G. 4 — Représentation globale du calcul d’une séquence de HPCP

Pré-traitement Cette méthode commence par une analyse temps-fréquen-
ce du signal. Chaque trame de 4096 échantillons sera multipliée par une
fenétre de Blackman Harris 62 dB. Le début d’une trame se situe 512 échan-
tillons aprés le début de la précédente. On va ensuite appliquer une FFT
sur chacune des trames ainsi définies, et normaliser le spectre obtenu par
son amplitude. Cette opération permet d’étre moins sensible au timbre des
instruments qui jouent. Puis, on extraira les pics (maximums locaux) du
spectre ainsi blanchi. Les mesures de fréquence et d’amplitude de chaque pic
seront affinées par interpolation quadratique. Pour la suite des opérations,
on gardera uniquement les pics :

— dont la fréquence se situe dans l'intervalle [100, 5000] Hz;

— dont I'amplitude est supérieure a -100 dB par rapport a 'amplitude

maximale possible.

Estimation de la fréquence de référence Tous les morceaux ne sont
pas accordés sur un La & 440 Hz. Afin d’adapter nos classes de hauteurs a
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la fréquence de référence du morceau en cours d’analyse, on va formuler une
estimation de cette fréquence.

Pour cela, nous allons projeter les pics extraits sur une échelle de demi-
tons accordés & 440 Hz. On va alors pouvoir mesurer la déviation dev;, en
demi-tons, entre la fréquence de chaque pic i et la fréquence du demi-ton
le plus proche. On a donc dev; € [—0.5,0.5]. Pour chaque trame d’analyse
spectrale, on va sommer 1’énergie des pics dans un histogramme en fonction
de leur déviation dewv; :

hist(n) = Z a;

i, dev;+0.5€[(n—1)r,nr]

ouin = 1,2,..., ot r est la résolution en demi-tons, et a; est 'amplitude
linéaire du pic .

Cette opération donne un histogramme des déviations pour chaque trame.
La déviation locale sera estimée au maximum de chaque histogramme. Puis,
de la méme maniére, on va sommer 1’énergie des trames dans un histogramme
global en fonction de leur déviation. La déviation estimée pour tout le mor-
ceau correspondra au maximum de ’histogramme global. On pourra alors
en déduire frof, la fréquence de référence du morceau.

Construction des vecteurs de chroma Pour chaque trame d’analyse,
I’énergie d’un point n du HPCP est définie par :

HPCP(n) = Lpf“ks w(n, fi) - a?
n=1...sze

ol a; et f; sont la fréquence et 'amplitude linéaires du pic i et w(n, f;)
est une fenétre autour de la fréquence centrale f,, du point n du HPCP. La
fréquence f,, est calculée de la maniére suivante :

fn = fref - 2ize

Gréce a la fenétre w, chaque pic ne contribue pas & un seul chroma, mais &
tous les chroma dont f;, la fréquence du pic, est proche. Cette fenétre posséde
une largeur de 4/3 demi-ton et sa forme est en cos? autour de la fréquence
centrale du chroma, f,, ('allure de w est présentée dans la figure 5). Les
valeurs de w sont fonction de d, la distance en demi-tons entre la fréquence
du pic f; et la fréquence centrale du chroma :

_ ( fi )
d=12 logy | o | + 12m
In
ot m est l'entier qui minimise le module de la distance |d|.

Afin de considérer la présence de pics spectraux aux fréquences har-
moniques des fondamentales, chaque pic sera répliqué aux premiers sous-
multiples de sa fréquence. Ces répliques auront une amplitude de moins en
moins élevée.
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Fi1G. 5 — Amplitude de la fenétre w en fonction de la distance d, en demi-tons,
entre la fréquence du pic et la fréquence centrale du chroma considéré

Post-traitement Pour rendre nos HPCP indépendants du volume sonore,
on normalise, pour chaque trame, le HPCP correspondant par sa valeur
maximale.

3.2.3 Matrice de similarité et alignement par DPLA

Comme nous 'avons expliqué dans la section 2.2.2, la technique Dyna-
mic Programming Local Alignment (DPLA) est proche de la DTW mais est
congue pour aligner des sous-séquences, plutdt que de chercher un alignement
pour le morceau entier. Cela permet de pallier aux différences de structure
entre les morceaux. L’organisation globale de ’algorithme est présentée fi-
gure 6.

Pré-traitement Aprés avoir calculé, pour chaque morceau, une séquence
de HPCP de 36 valeurs, on raccourcit cette séquence en remplacant chaque
groupe de 10 HPCP consécutifs, par leur moyenne. Cela permet d’accélérer
la suite des calculs.

Afin de transposer le deuxiéme morceau dans la tonalité du premier, on
va chercher leur Index Optimal de Transposition. Pour cela, on commence
moyenner temporellement les deux séquences afin d’obtenir un HPCP global
pour chaque morceau : 171) et }72) Puis, 'OTTI sera donné par la formule :

OTI (h_{, B) = argmaxg<;q<size—1 {h_{ : circshiftR(h_;, zd)}

ou “-” indique un produit scalaire, size est la taille des HPCP et circshift R(ﬁ,
n) est une fonction qui effectue une rotation du vecteur h, de n cases vers la
droite.

Une fois I’OTI déterminé, on peut transposer fTQ) dans la tonalité de h_)l

Matrice de similarité L’étape suivante consiste a construire une matrice
de similarité entre les deux séquences. Comme nous ’avons dit, dans cette
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F1G. 6 — Organisation globale de I'algorithme Dynamic Programming Local
Alignment (DPLA)

matrice, la similarité locale entre chaque paire de HPCP, est binaire. Elle n’a
que deux valeurs possibles. Sa valeur dépend de I’OTT local calculé entre les
deux vecteurs :

— si ’OTI est compris dans un intervalle d’un demi-ton autour de 0 (pour
des HPCP de 36 valeurs, cela correspond a OTTI € {0,1,36}), alors les
HPCP sont similaires ;

— sinon, les HPCP sont considérés non similaires.

Alignement par DPLA Cette matrice de similarité permet de construire
une matrice d’alignement. A la différence de la DTW, cette matrice H ne
calcule pas une distance cumulative globale, mais la similarité cumulative
de sous-séquences. Dans cette matrice, chaque coefficient H; ; représente la
similarité de deux sous-séquences se terminant respectivement en ¢ et j.
Ces scores augmentent au fil des sous-séquences similaires, puis diminuent
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si la similarité locale est faible. Le score de similarité que ’on prendra sera
égal au coefficient maximum de la matrice d’alignement : on considére qu’il
représente la similarité cumulative des sous-séquences les mieux alignées.
Cette valeur sera normalisée par la longueur des deux morceaux.

Un exemple d’alignement par DPLA est présenté en figure 7. Dans cette
figure, les deux axes représentent le temps des deux morceaux. Les scores
d’alignement les plus élevés, en rouge, indiquent les séquences similaires.

frames

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
frames

Fi1G. 7 — Alignement de deux versions de la chanson Addicted to love (par
Tina Turner et Robert Palmer)

3.2.4 Performances de notre implémentation

Apreés avoir implémenté HPCP et DPLA, nous avons cherché a tester les
performances de notre code.

Si nous n’avons pas pu évaluer notre implémentation du DPLA par rap-
port & une autre, nous avons, en revanche, pu comparer nos HPCP a I'im-
plémentation fournie dans la MIRtoolbox?.

Cette boite & outils fournit des HPCP de 12 valeurs. C’est pourquoi
nous avons, pour ces seuls tests, diminué la résolution de nos propres HPCP,

4La MIRtoolbox est disponible & I’adresse suivante :
http ://www.jyu.fi/hum/laitokset /musiikki/en /research/coe/materials /mirtoolboz
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a 12 également. Nous avons ensuite comparé les performances du DPLA
en utilisant soit les HPCP de la MIRtoolbox, soit notre implémentation
(tableau 1). Notre implémentation semble bonne puisqu’elle conduit méme
a de meilleurs résultats.

Précision moyenne | Rang moyen | Rang médian
Télécom Paristech 0,33 37,50 13
MIRtoolbox 0,27 40,49 16,5

TAB. 1 — Performances de ’algorithme DPLA pour deux implémentations
d’HPCP de 12 valeurs

4 Séparation de la mélodie et analyse multimodale

4.1 Motivation

Nous avons vu dans la section 1 que la mélodie principale et les accords
d’un morceau pouvaient se voir retouchés dans une reprise. Cependant, deux
morceaux qui ne comportent ni la méme mélodie ni la méme progression
harmonique, seront en général considérés par les auditeurs comme venant de
deux compositions différentes. Mélodie et accords semblent donc essentiels
pour 'identification d’un morceau.

Plusieurs études ont montré 'importance de la mélodie dans les taches
d’identification de morceaux par des auditeurs (|12], [1]). Mais il faut aussi
prendre en compte certains cas ol des reprises se basent sur les accords,
souvent facilement reconnaissables, du morceau original, pour orner, broder
et varier profondément le solo; a tel point que le résultat n’a parfois plus
grand chose & voir avec la mélodie d’origine. Cette pratique est courante en
jazz.

La totalité des travaux de recherche sur la similarité musicale décrits dans
la section 2 se base soit sur des représentations de type chroma, décrivant
la progression tonale du morceau, soit sur des descripteurs symboliques ou
intermédiaires de la mélodie, extraite en pré-traitement. Nous avons, pour
notre part, tenté de concevoir un systéme prenant en compte séparément 1’ac-
compagnement et la mélodie, les considérant ainsi comme deux composantes
du morceau.

4.2 Analyses simples

Le systéme le plus simple qui traite séparément solo et accompagnement,
ne traite en fait qu’une seule de ces deux composantes.
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4.2.1 Premiers tests

Avant toute chose, la mélodie et 'accompagnement ont été séparés au
moyen de 'algorithme décrit dans [3]. Cet algorithme donne deux signaux
audio pour chaque morceau analysé : I'un pour la mélodie, et 'autre pour
I’accompagnement. Nous avons ensuite pu tester les performances de 1’algo-
rithme DPLA en prenant successivement comme signal de départ : le mor-
ceau brut, sans séparation, ’accompagnement, et la mélodie principale. Les
tests ont été réalisés selon la procédure décrite dans la section 3.1. Ces ana-
lyses nous permettent de vérifier si le DPLA est approprié pour comparer
les accompagnements ou les mélodies seules. Dans le cas contraire, il serait
nécessaire de revoir le cadre de nos travaux.

Ces tests permettent également de voir, par exemple, si les différentes
ornementations et variations de la mélodie principale, ne font pas baisser les
performances de I'analyse de similarité. Dans ce cas, 'accompagnement seul
meénerait a de meilleurs résultats que le morceau brut, sans séparation. Les
résultats de ces tests sont résumés dans le tableau 2. Notons que la premiére
ligne de ce tableau correspond a I’état de I’art que nous considérons, c’est &
dire aux résultats du systéme dont nous sommes partis.

Précision moyenne | Rang moyen | Rang médian
Brut (Etat de 'art) 0,35 32,02 7
Accompagnement 0,34 33,18 7
Solo 0,20 50,18 34

TAB. 2 — Résultats des analyses simples

Le premier constat est le suivant : ces résultats ne sont pas aberrants,
I’algorithme de séparation de sources semble fonctionner correctement (ce
qui est confirmé par 'écoute des mélodies et accompagnements seuls). On
peut ensuite apporter deux commentaires :

— l'analyse de similarité sur I’accompagnement seul donne des résultats

comparables & celle sur le morceau brut, bien que légérement inférieurs ;

— en revanche, les requétes effectuées sur les mélodies seules donnent des

résultats bien moins bons.

Il ne semble donc pas raisonnable de comparer les solos de la méme
maniére que les accompagnements ou les morceaux bruts.

4.2.2 Croisement des Index Optimauzxr de Transposition

Afin de comprendre et d’améliorer les mauvaises performances des com-
paraisons sur les solos, nous avons effectué une analyse d’erreur. Au cours
de cette étude, nous nous sommes apergus que dans beaucoup de cas, les
requétes donnant de mauvais résultats étaient dues & une mauvaise transpo-
sition des morceaux.
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En effet, il arrive que certaines variations de la mélodie, entre le morceau
original et sa reprise, conduisent & un mauvais calcul d’OTI. Les morceaux
sont alors transposés dans des tonalités inadaptées et le DPLA n’aligne pas
bien leurs séquences. Les deux versions du méme morceau se retrouvent donc
avec un score de similarité anormalement faible. Ainsi, lorsque ’on fera sur la
base une requéte contenant I'une de ces deux versions, ’autre se retrouvera
dans les derniers résultats.

Pour remédier a ce probléme, nous avons essayé de précalculer une table
d’OTI, soit avec les morceaux bruts, soit avec les accompagnements. Cette
table donne, pour chaque couple de morceaux, I’OTI correspondant. Nous
avons ensuite comparé les mélodies en utilisant ces OTI précalculés. Afin de
voir si cela améliorait les performances, nous avons aussi comparé les accom-
pagnements en utilisant I’OTI calculé sur les morceaux bruts, et inversement.

OTI | Précision moyenne | Rang moyen | Rang médian
Brut Brut 0,35 32,02 7

Acct 0,30 42,04 16,5
Accomp. Brut 0,29 38,37 14

Acct 0,34 33,18 7

Brut 0,20 43,70 30
Solo Acct 0,17 53,72 36

Solo 0,20 50,18 34

TAB. 3 — Performances des analyses monocomposantes avec OTI croisés

Les résultats de ces tests sont donnés dans le tableau 3. On peut en tirer
deux observations :

1. le croisement des OTI entre les morceaux sans séparation d’une part,
et les accompagnements d’autre part, détériore les performances ;

2. les résultats des solos sont bien meilleurs si on utilise I'OTI calculé avec
les morceaux bruts.

Puisque cela conduit & de meilleures performances, nous utiliserons donc
dans tous nos tests ultérieurs, un OTI précalculé sur les morceaux bruts,
lorsque nous comparerons les solos. Cependant, méme avec un OTI pré-
calculé, les performances ne sont toujours pas satisfaisantes. A cela, nous
invoquons deux raisons possibles :

— les HPCP ne sont peut-étre pas appropriés pour représenter une mé-

lodie (ce point sera discuté dans la section 4.5);

— bien que la mélodie principale soit correctement extraite de chaque
chanson lorsqu’elle est présente, quand le chanteur se tait en revanche,
une partie de 'accompagnement est souvent considérée comme mélo-
die principale par notre algorithme d’extraction, ce qui peut fausser
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les comparaisons (nous tenterons de remédier a ce probléme dans la
section 5.2).
Nous allons maintenant tenter de mettre en place des comparaisons de
morceaux prenant en compte les deux composantes & la fois.

4.3 Description et paramétres du systéme multimodal

Apreés avoir effectué des tests sur une seule composante, nous avons réa-
lisé un systéeme permettant de calculer la similarité de deux morceaux en
analysant séparément a la fois ’accompagnement et la mélodie principale.
Sa procédure est présentée dans la figure 8.

On commence par extraire la mélodie et ’accompagnement au moyen
de l'algorithme décrit dans [2]. Puis, on va calculer les descripteurs pour les
deux mélodies et les deux accompagnements. Une fois transposés de maniére
appropriée, leur matrice de similarité binaire sera calculée, pour finalement
effectuer un DPLA afin de donner un score de similarité entre les deux mor-
ceaux.

Deux caractéristiques de ce systéme vont varier dans nos expérimenta-
tions :

Fusion des analyses Le traitement paralléle de la mélodie et de ’accom-
pagnement n’a d’intérét que si, & un moment donné, les analyses sont
jointes. Le stade ol va s’effectuer cette jointure peut se trouver a divers
endroits de ’algorithme. Et pour chaque endroit, plusieurs calculs sont
possibles pour réaliser cette fusion. Les différentes jointures que nous
avons envisagées sont présentées dans la section 4.4.

Types de descripteurs pour la mélodie Un solo et un accompagnement
ne représentent pas le méme type d’informations. Si, pour un accom-
pagnement, la pertinence des HPCP comme descripteurs a été montrée
dans la partie 4.2, il est beaucoup moins évident de trouver un type de
descripteurs approprié pour la mélodie. Nous discuterons de ce point
dans la section 4.5.

4.4 Point de fusion des analyses

Comme nous 'avons déja expliqué, le traitement séparé du solo et de
l’accompagnement appelle & joindre, & un moment ou & un autre, les ana-
lyses réalisées. Nous avons envisagé deux points possibles pour effectuer cette
fusion : a la toute fin de I'algorithme, ou bien au niveau des matrices de si-
milarité.
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22



4.4.1 Analyses entiérement paralléles, fusion a la fin

Dans cette configuration (figure 9), on effectue en fait deux analyses
complétes, avec deux alignements par DPLA. Ces deux analyses donnent
des scores de similarité, que I'on va combiner afin d’obtenir un score général
pour les deux morceaux.

Matrice de Alignement Score
similarité P et — Solo
Solo comparaison
Matrice de Alignement Score
similarité I et »Accom
Accompagnement comparaison P-

F1G. 9 — Fusion a la fin de ’analyse multimodale

Nous avons testé trois opérations pour combiner ces scores de simila-
rité : 'addition, le minimum et le maximum. Ces opérations ont des séman-
tiques différentes au niveau de lalgorithme. Additionner les scores signifie
en quelque sorte influencer I’analyse sur une composante, par ’analyse effec-
tuée sur l'autre composante. Cela équivaut & prendre la moyenne. Prendre
le minimum revient & considérer que les aberrations, les mauvais résultats,
viennent de morceaux anormalement bien alignés par le DPLA alors qu’ils
n’ont rien & voir. En prenant a chaque fois le minimum des deux scores, on
minimiserait donc le nombre de ces aberrations. A l'inverse, si ’'on prend le
maximum des deux valeurs, on considére chaque analyse comme une tenta-
tive d’aligner par DPLA les séquences des morceaux. La composante qui a
donné le plus grand score serait donc, dans ce cas, celle qui a trouvé ce qui
était similaire entre les deux morceaux.

Nous avons donc essayé ces trois opérations pour fusionner les compa-
raisons des accompagnements et des mélodies. A I'instar de tous nos tests
ultérieurs, les mélodies ont été comparées en utilisant des OTI précalculés sur
les morceaux bruts (cf. partie 4.2.2). Les résultats des analyses de morceaux
utilisant ces fusions, se trouvent dans le tableau 4.

Pour les trois grandeurs observées, I'opérateur maximum obtient les meil-
leurs résultats. Cependant, ces résultats restent tout de méme inférieurs a
ceux obtenus avec le DPLA simple sur le morceau brut (cf. tableau 2). Cette
infériorité est peut-étre due aux mauvais résultats obtenus par les comparai-
sons sur les solos, comme nous ’avons vu dans la partie 4.2.1. Ces mauvais
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Précision moyenne | Rang moyen | Rang médian
Addition 0,29 36,35 18,5
Minimum 0,20 40,12 22
Maximum 0,34 34,47 7

TAB. 4 — Performances des requétes pour différentes opérations de fusion &
la fin des analyses sur les accompagnements et sur les mélodies

résultats pourraient tirer vers le bas toute analyse faisant intervenir une
comparaison des mélodies.

Pour le savoir, nous avons réitéré ’expérience précédente, en remplagant
chaque solo par le morceau brut correspondant. Les résultats, présentés dans
le tableau 5, sont bien meilleurs. Dans le cas de I'opérateur mazimum, les
performances sont méme meilleures que 'analyse simple sur les morceaux
bruts, qui constitue notre état de l'art (cf. page 19). Le rang médian de la
reprise passe notamment de 7 a 5. Cela tend & montrer que les solos ont
effectivement un mode de comparaison ou de représentation inapproprié.

Précision moyenne | Rang moyen | Rang médian
Addition 0,34 31,71 7,5
Minimum 0,33 32,66 7
Maximum 0,37 31,40 5

TAB. 5 — Performances des requétes pour différentes opérations de fusion a
la fin des analyses sur les accompagnements et sur les morceaux bruts

4.4.2 Fusion des matrices de similarité

La fusion des analyses & la fin a ’avantage d’étre simple & mettre en place
mais en fin de compte, on effectue deux analyses séparées. On voudrait voir si
les performances sont meilleures en plagant la jointure plus t6t. En fusionnant
les matrices de similarité de 'accompagnement et de la mélodie, on prend
en compte plus tdt dans 'analyse, les deux composantes des morceaux. Cela
comporte deux avantages. Premiérement, on n’effectuera qu’un seul DPLA
pour chaque couple de morceaux, ce qui a ’avantage d’un algorithme moins
complexe. Le deuxiéme avantage est de prendre en compte dés I'alignement
par DPLA, les caractéristiques des deux composantes. Ce point pourrait
permettre au DPLA d’effectuer des alignements plus pertinents, alignant
mieux ensemble les séquences qui se correspondent réellement. Ce systéme
est représenté dans la figure 10.

On commence par calculer deux matrices de similarité (pour la mélodie
et pour I'accompagnement), avant de les fusionner. Puis, un DPLA donnera,
a partir de cette matrice, un score de similarité.
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F1G. 10 — Fusion de ’analyse multimodale au niveau des matrices de simila-
rité

Les trois opérateurs de fusion O,, que nous avons testés sur les matrices,
sont tous locaux (e.g., chaque point de la matrice résultante dépend des
seuls points qui sont situés a la méme position dans les deux matrices a
fusionner). Soit A et S les matrices de similarité de I'accompagnement et du
solo, respectivement. Soit R la matrice résultante (on a donc R; j = O,(3, j)).
Les trois opérateurs sont alors :

1. 01(2,]) = max (Al'J, 51'7]') ]

2. OQ(Z,]) = min (Ai7j7 Si,j) N

Ai,j si Tij >= Tm;
Sm‘ si Tij < Tm;
P1(l');P2(j)

3. 03(i, ) =

avec r;j = , ou Py(i) et Py(j) représentent, pour chaque mor-

ceau, le rapport de puissance du signal entre ’accompagnement et la mélodie
mean; (P (i))+mean; (P2(j))
B .

aux instants ¢ et j, et r,, =

Comme pour la fusion des scores finaux, prendre chaque maximum équi-
vaut a considérer que la valeur la plus pertinente des deux est celle qui a
réussi a trouver des similarités. Au contraire, si on prend le minimum, on
juge alors que les valeurs indiquant des similarités sont plus souvent signe
d’erreur que les autres. Dans le dernier cas, on se base sur la puissance des
signaux : si le rapport entre la puissance de ’accompagnement et du solo,
est plus élevé que sa moyenne sur tout le morceau, alors on considére que le
soliste ne joue/chante pas. On prend donc la valeur de similarité obtenue sur
I’accompagnement. Dans le cas contraire, on prend la valeur de similarité de
la mélodie principale.

Nous avons observé les performances des requétes sur notre base, en uti-
lisant successivement ces trois opérateurs pour fusionner les matrices de si-
milarité de ’accompagnement et de la mélodie principale. Les résultats se
trouvent dans le tableau 6. L’opérateur qui effectue un choix d’aprés la puis-
sance des signaux (Os) donne les meilleures performances mais 'opérateur
mazimum (O1) présente des résultats proches.
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Précision moyenne | Rang moyen | Rang médian
0O 0,26 35,96 10
04 0,27 42,24 18
O3 0,31 34,67 10

TAB. 6 — Performances des requétes en fonction de 'opérateur choisi pour
fusioner les matrices de similarité des accompagnements et des solos

Nous avons voulu, comme dans la section précédente, voir si ces systémes
de comparaison de morceaux donneraient de meilleurs résultats en rempla-
cant la mélodie par le morceau brut. En utilisant le maximum local (O1),
on obtient alors une précision de 0,34, un rang moyen de 30,49, et un rang
médian de 5,5. Ces résultats sont bien meilleurs, et méme meilleurs que 1’état
de l'art (cf. page 19).

Ces chiffres semblent confirmer 'efficacité potentielle d’une analyse mul-
timodale, mais les systémes qui prennent en compte la mélodie principale
souffrent encore des mauvaises performances des comparaisons sur ces der-
niéres. Dans la partie 4.5, nous allons tenter de remédier & ce probléme en
adoptant une autre représentation des mélodies, au niveau de leurs descrip-
teurs.

4.5 Types de descripteurs pour la mélodie principale

Nous avons vu précédemment que nos systémes d’analyse de similarité
musicale étaient détériorés par les mauvaises performances des analyses sur
les mélodies principales. Afin de corriger ce défaut, nous avons essayé d’adop-
ter d’autres représentations pour la mélodie.

Les représentations symboliques de la mélodie souffrent souvent d’erreurs
d’estimation, qui peuvent détériorer a leur tour les performances du systéme
d’analyse de similarité. C’est pourquoi nous n’avons choisi que des représen-
tations intermédiaires : HPCP standard, HPCP couvrant deux octaves, et
produit spectral.

4.5.1 HPCP standard

Les HPCP standard sont les premiers descripteurs que nous avons es-
sayés, puisque ce sont les descripteurs utilisés dans notre systéme de référence
(cf. 3.2.3). Les résultats des analyses utilisant ces descripteurs se trouvent a
la page 20. Ces résultats, comme nous 'avons déja expliqué, nous paraissent
insuffisants et appellent donc a trouver un moyen de les améliorer.

4.5.2 HPCP de deux octaves

La nature-méme des HPCP les rend incapables de différencier deux oc-
taves différentes. Or dans une mélodie, une différence d’une octave entre
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deux notes peut avoir son importance. D’ou I'idée de construire des HPCP
couvrant deux octaves, qui constituent un intermédiaire entre des HPCP
standard et des hauteurs absolues. En effet, ces doubles HPCP sont sensibles
aux écarts d’une seule octave mais conservent leur propriété de recouvrement
cyclique de I'ensemble des hauteurs.

Calcul des HPCP de deux octaves Le calcul des HPCP standard [6]
est décrit en détails dans la section 3.2.2. Il commence par une extraction
des pics spectraux, dont la contribution a chaque chroma sera fonction de
leur distance avec la fréquence centrale du chroma considéré. Pour un HPCP
standard, la fréquence centrale f,, du chroma n est f, = fiof - 2#, ol fref
est la fréquence de référence (frer ~ 440Hz) et size est la taille du HPCP.
Pour nos nouveaux HPCP, il suffit de multiplier n par deux, afin de couvrir

deux octaves :
2n

fn = fref - Dsize

avec n = 1...size. Il est important de noter que, si 'on souhaite garder la
méme résolution que pour des HPCP standard, il est nécessaire de doubler
size. Ainsi, si on veut par exemple construire un vecteur proposant un chroma
par demi-ton, la bonne taille n’est plus 12 mais 24 chroma.

La distance d, en demi-tons, entre f, et la fréquence f; de chaque pic ¢
devient :

d=12-log, (}CZ) +24-m

n

ot m est l'entier qui minimise le module de la distance |d|.

Mis a part ces changements, la procédure de calcul reste identique a celle
décrite dans la section 3.2.2. Un exemple de HPCP de deux octaves se trouve
dans la figure 11. Cette séquence décrit une gamme de do majeur allant du
do3 (262 Hz) au do5. L’abscisse représente le temps et I’ordonnée représente
les classes de hauteurs, dont la résolution a été portée a 120 classes pour
la visibilité graphique. On peut distinguer, en noir, les notes jouées par le
pianiste.

Transposition Pour calculer 'OTI entre deux mélodies principales, nous
avons utilisé ’OTT précalculé sur les morceaux bruts. Mais comme ce dernier
a été calculé sur des HPCP d’une seule octave, il est donc défini, pour nos
doubles HPCP, a % prés. Soit o ’OTI précalculé. On a alors :

OTI =o+k, ke{0,2}

Nous avons donc, comme pour le calcul d’'un OTI classique, calculé la
moyenne temporelle de chaque double HPCP sur tout le morceau : hy et
hy. Ces deux HPCP globaux sont normalisés par leur valeur maximale. En
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FiG. 11 — Gamme de do majeur sur deux octaves, représentée par des HPCP
de deux octaves

adaptant la procédure classique, on va prendre la transposition qui donne le
plus grand produit scalaire entre les deux HPCP globaux :

OTI(h_{, ]72)) = 0+ argmax; g sy {171) . circshiftR(h_)g,o + k‘)}

ol indique le produit scalaire, et circshift R(ﬁ,n) est une fonction qui
effectue une rotation du vecteur h, de n cases vers la droite.

Test des HPCP de deux octaves Le tableau 7 compare les perfor-
mances des HPCP d’une et de deux octaves. Les résultats des HPCP de
deux octaves, ont été obtenus avec des doubles HPCP de 48 valeurs. Nous
avons également fait des tests avec des HPCP de 72 valeurs afin de garder
une résolution d’un tiers de demi-ton, mais cela conduit & des performances
moins bonnes. De méme, en essayant de calculer 'OTI des comparaisons
entiérement avec ces HPCP de deux octaves, les performances du systéme
s’en trouvent détériorées.
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Précision moyenne | Rang moyen | Rang médian
HPCP 1 octave 0,20 43,70 30
HPCP 2 octaves 0,18 52,34 41,5

TAB. 7 — Performances de ’analyse de similarité des mélodies avec des HPCP
d’une et de deux octaves

Les HPCP de deux octaves ne semblent donc pas adaptés a ’analyse de
similarité musicale de mélodies principales.

4.5.3 Produit spectral

Afin, toujours, de tenter de décrire la hauteur tonale d’'une mélodie sans
utiliser de représentation symbolique, nous avons tenté l'utilisation de sé-
quences de produit spectraux.

Calcul du produit spectral Pour chaque trame d’analyse temps-fré-
quence, le produit spectral S(n) s’écrit en fonction de la FFT X (n) :

M

S(n) = H | X (m xn)|

m=1

Nfft
avec n < SN

Les morceaux de notre base Covers80 sont échantillonnés & 16 kHz. En
prenant M = 4, la fréquence maximale représentée dans notre produit spec-
tral sera donc 2000 Hz. Le produit spectral correspondant & chaque trame
d’analyse sera finalement normalisé par sa plus grande valeur.

Transposition du produit spectral Le produit spectral est exprimé sur
une échelle linéaire des fréquences. La transposition se fait donc par une
multiplication de I’échelle fréquentielle. C’est pourquoi on ne parlera pas ici
d’OTI mais d’'OTF (Facteur Optimal de Transposition). La transposition
d’un produit spectral S(n) par un facteur OTF se traduit ainsi :

St(n) = S(OTF x n)

Puisque S(n) est un signal discret, lorsque OTF < 1, les valeurs manquantes
seront calculées par interpolation linéaire.

Afin de trouver 'OTF de deux morceaux, on utilise, 1 encore, un OTI
précalculé. Mais a l'instar des HPCP de deux octaves, il reste & déterminer
I’octave qui convient. On commence donc par calculer deux vecteurs glo-
baux 37 et 53, en moyennant temporellement les deux séquences de produit
spectraux. Puis, 53 sera transposé en fonction de I’OT1I précalculé. On va en-
suite transposer ce vecteur d’une ou plusieurs octaves, pour trouver I’octave
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qui donne le plus grand produit scalaire entre les deux vecteurs. L’octave
optimale est donc calculée de la maniére suivante :

— - O+-29LL_
Octa‘lje = argmaXOE{_3,_2"“3} S1 (’]’L) 83 (n X 2 hpepSize

ol O est le nombre d’octaves par lequel on va élever le produit spectral,
“.” représente le produit scalaire, OTI est 'OTI précalculé sur les morceaux
bruts sans séparation, et hpcpSize est la taille des HPCP sur lesquels on a
calculé 'OTL.

L’OTF pourra finalement étre calculé par :

oTI
OTF — 2octave+m

Notons que nos OTF se sont révélés bien plus pertinents s’ils étaient
calculés avant la normalisation des produits spectraux. Nous garderons donc
cette maniére de procéder.

Similarité du produit spectral Une fois que 'on a transposé nos sé-
quences de produits spectraux, on peut calculer leur matrice de similarité.
La distance locale que nous avons choisie entre les instants des morceaux
est la distance corrélative (en valeur absolue). Cette distance peut prendre
n’importe quelle valeur entre 0 et 1 or nous avons besoin d’une matrice de
similarité binaire (cf. section 3.2.3). Il faut donc seuiller les valeurs calcu-
lées. La figure 12 montre le rang moyen de la reprise pour un ensemble de
requétes, en fonction du seuil de similarité. La meilleure valeur est obtenue
pour un seuil de 0,5, c’est ce seuil que nous garderons.

Test du produit spectral Le tableau 8 montre les performances des ana-
lyses de similarité des mélodies basées sur le produit spectral. Ces perfor-
mances sont en retrait par rapport aux analyses utilisant des HPCP.

Précision moyenne | Rang moyen | Rang médian
HPCP 0,20 43,70 30
Produits spectraux 0,04 57,15 44.5

TAB. 8 — Performances de 'analyse de similarité des mélodies avec des sé-
quences de HPCP et de produits spectraux

Toutefois, en utilisant cette représentation des mélodies dans nos analyses
multimodales, les résultats sont parfois meilleurs que ceux des HPCP. Mais
les résultats restent tout de méme supérieurs si on remplace nos mélodies en
produits spectraux, par les morceaux bruts en HPCP.
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F1G. 12 — Rang moyen de la reprise obtenu, en fonction du seuil de similarité
de la corrélation du produit spectral

5 Gestion des silences

Les silences sont certes rares dans les morceaux pop mais certains mor-
ceaux contiennent des passages dont la dynamique est trés faible. En outre,
lors de 'analyse de la mélodie, on est constamment confronté & des passages
de durée variable, ou le soliste ne joue pas. Ces observations appellent & une
gestion réfléchie des silences.

5.1 Pour le morceau brut ou ’accompagnement

Lorsqu’un morceau est joué par un instrument dont le son est non entre-
tenu (comme le piano ou la guitare), la fin de certaines notes a parfois une
intensité trés faible. Musicalement, on considére que ces notes sont encore
jouées mais le signal est perturbé par le bruit de fond. De méme, lorsqu’un
accompagnement est joué de maniére impulsive, “piquée”’, avec des silences
entre toutes les notes, chaque accord résonne dans la mémoire de 'auditeur
jusqu’a ce qu'un autre accord vienne le remplacer. Les descripteurs que nous
utilisons donnent alors des représentations qui ne collent pas a la réalité et
surtout, & l'intention musicale.
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Pour remédier a ce probléme, nous avons pris un seuil, fixé expérimen-
talement, en-dessous duquel une trame est considérée silencieuse. Ce seuil
a été fixé expérimentalement. Une trame sera ainsi prise pour silencieuse si
aucun de ses échantillons n’a une amplitude supérieure a -75 dB par rapport
a I'amplitude maximale possible. Les trames silencieuses seront alors rem-
placées par la trame précédente, afin de simuler la note qui continue. Seul le
silence au tout début du morceau sera considéré comme similaire a rien.

Le tableau 9 présente les performances des analyses de similarité effectuées
sur les morceaux bruts et sur les accompagnements seuls, avec et sans gestion
des silences. Comme on peut le voir, les gains de performances sont minimes
mais bien présents.

Précision moy. | Rang moyen | Rang médian
Brut Sans gestion 0,35 32,02 7
Avec gestion 0,35 31,49 7
Accomp. Sans gestion 0,34 33,18 7
Avec gestion 0,34 33,10 7

TaB. 9 — Performances des analyses de similarité pour les morceaux bruts
et les accompagnements seuls, avec et sans gestion des silences

5.2 Pour la mélodie

Dans le cas de la mélodie principale, les silences n’ont pas la méme si-
gnification que dans ’accompagnement ou le morceau sans séparation. La
meélodie n’a ici de réelle existence que lorsque le soliste la joue.

Comme nous 'avons expliqué & la fin de la partie 4.2, lorsque le soliste ne
joue/chante pas, notre algorithme d’extraction de la mélodie principale [3] a
tendance & extraire, & la place, une partie de 'accompagnement. Cette pro-
priété cause des problémes lors de la comparaison des solos. Nous avons donc
cherché a détecter les trames d’analyse temps-fréquence qui comportaient
une partie de 'accompagnement, et & les séparer de celles qui comportaient
la mélodie principale.

5.2.1 Similarité des silences

Avant toute chose, il convient de définir un comportement pour les si-
lences, au niveau de la similarité locale. On pourrait considérer que les si-
lences sont tous similaires les uns aux autres puisque, en un sens, ils font
partie intégrante de la mélodie. En pratique, cela reviendrait & faire aligner
par le DPLA des passages qui n’ont rien & voir les uns avec les autres. Cela
donnerait des scores de similarité anormalement élevés a des mélodies com-
portant beaucoup de silences.
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Nous avons plutét donné aux silences le comportement suivant :

— une trame silencieuse comparée & une trame non silencieuse, donne la
valeur “non similaire” dans la matrice de similarité;

— une trame silencieuse comparée & une trame silencieuse, donne une
nouvelle valeur, que nous appellerons “silence”. La matrice de similarité
n’est alors plus binaire.

La nouvelle valeur “silence” sera ignorée par le DPLA. Lorsque ce dernier
tombera sur un “silence”, la similarité cumulative de la séquence en cours
d’alignement n’augmentera ni ne diminuera pas. Cela permet de ne pas pé-
naliser ni favoriser artificiellement la similarité des mélodies qui comportent
beaucoup de silences.

5.2.2 Seuillage simple des silences

Pour trouver une solution aux erreurs d’extraction, nous avons analysé
le signal de mélodie, & la sortie de ’algorithme de séparation. Notre ana-
lyse a consisté a annoter nous-mémes quelques morceaux pour distinguer les
passages correspondant a la vraie mélodie principale, et les passages com-
portant des notes issues de l'accompagnement. Nous avons alors constaté
que la puissance du signal, en moyenne, était beaucoup plus faible dans les
passages erronés que dans ceux qui comportaient la vraie mélodie.

Nous avons alors utilisé un seuil d’énergie en-dessous duquel une trame
d’analyse serait considérée comme silencieuse. Ce seuil est fixé séparément
pour chaque morceau et dépend de E,,, I'’énergie moyenne d’une trame du
signal, calculée sur toute la longueur du morceau. La figure 13 montre le rang
moyen et médian de la reprise recherchée, pour différentes valeurs du seuil.
Les tests ont été effectués avec une représentation sous forme de produit
spectral. Nous avons fait ce choix en raison de la rapidité de calcul des
produits spectraux, qui nous a permis de tester un plus grand nombre de
valeurs. D’apreés ces résultats, S = E,, + 5 dB semble étre une bonne valeur
pour ce seuil.

Les performances des analyses utilisant ce seuil se trouvent dans le ta-
bleau 10 (ces analyses ont été effectuées avec une représentation des mélodies
sous forme de HPCP). Malheureusement, les résultats sont moins bons en
utilisant le seuil de silence.

Précision moy.

Rang moyen

Rang médian

Sans seuillage

0,20

43,70

30

Avec seuillage

0,07

54,48

44
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TAB. 10 — Performances des analyses de similarité pour la mélodie principale,
avec et sans seuillage simple des silences
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F1G. 13 — Rang moyen et médian de la reprise obtenu lors d’analyses sur les
meélodies, en fonction du seuil de silence utilisé

5.2.3 Seuillage des trames silencieuses en tenant compte de la
trame précédente

Le seuillage simple des trames permet une détection grossiére des silences
mais il comporte un défaut : les fins de phrases de la mélodie, souvent en
dynamique décroissante, se trouvent souvent en-dessous du seuil d’énergie.
Nous avons donc mis en place un nouveau systéme de détection des silences
qui tient compte non seulement de ’énergie de la trame observée, mais éga-
lement de I'énergie de la trame précédente.

Dans ce systéme, on compare au seuil fixé, non pas I’énergie de la trame
observée, mais sa moyenne pondérée avec ’énergie de la trame précédente.
Soit e; ’énergie de la trame i et S le seuil de silence choisi, une trame sera
donc considérée comme silencieuse si

pe; + (1 —plei—q

7 < S

avec 0 < p < 1.
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Nous avons testé plusieurs valeurs de p pour plusieurs valeurs de S. La
valeur de S qui semble la meilleure est S = FE,, — 30 dB, ou FE,, est I’éner-
gie moyenne d’une trame dans le morceau considéré. La figure 14 montre
Iinfluence du paramétre p sur les performances de notre systéme, lorsque
S = FEp, — 30 dB. Nous avons gardé la valeur p = 0.5 car elle correspond a
la fois & la meilleure moyenne, mais aussi & une bonne médiane.

58 T T T T T T

56-\/\//_/-

54 7

Médiane
Moyenne | A

52

50 1

48

Rang de la reprise

46

44

42 | | | |
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Valeur de p

0.7 0.8

FiG. 14 — Rang moyen de la reprise en fonction la pondération p (pour

S = E,, — 30dB)

Une fois les valeurs de S et p déterminées, nous avons effectué des tests
sur notre base, en utilisant, cette fois, des HPCP. Les résultats se trouvent
dans le tableau 11. Si la moyenne du rang de la reprise augmente un peu, la
médiane est bien meilleure.

Précision moyenne

Rang moyen

Rang médian

Sans seuillage

0,20

43,70

30

Avec seuillage

0,20

43,98

21

TAB. 11 — Performances de I'analyse de similarité des mélodies, avec et
seuillage de I’énergie pondérée
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Conclusion

Nous avons vu que l'analyse multimodale des morceaux de musique,
considérant séparément la mélodie principale et I'accompagnement, pouvait
améliorer la recherche par similarité musicale.

Le systéme que nous proposons présente des résultats encourageants mais
souffre encore des mauvaises performances des analyses basées sur les solos.
Ces mauvaises performances admettent trois explications possibles. On pour-
rait d’abord penser qu’il n’est pas approprié de faire intervenir les mélodies
dans ce type d’analyse multimodale. Deuxiémement, le DPLA pourrait se
trouver inapproprié a la comparaison de solos. La troisiéme raison possible
serait que les types de descripteurs que nous avons abordés ne sont pas adap-
tés pour représenter des solos. Cette derniére explication est la plus probable,
au vu des écarts de performances observés lors de nos changements de des-
cripteurs. Il faudrait maintenant envisager des approches différentes, comme
dans [9], ou encore essayer des descriptions symboliques [17].

Nous avons vu, d’autre part, qu’une gestion réfléchie des silences lors de
I’analyse de similarité musicale, que ce soit dans le morceau entier sans sé-
paration, dans l'accompagnement, ou dans la mélodie principale, pouvait
également apporter un gain de pertinence. Le gain apporté par cette gestion
est léger dans certains cas, mais bel et bien présent. Et le systéme de gestion
des silences que nous proposons demande un temps de calcul négligeable.
Toutefois, la question des silences dans la musique est loin d’étre simple,
et il serait intéressant de ’approfondir, d'un point de vue musicologique ou
perceptuel, afin de créer des systémes plus performants.
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